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基于多层级领域自适应网络和置信度约束的道路场景

语义分割方法

万才路，  堵    威

（华东理工大学能源化工过程智能制造教育部重点实验室, 上海 200237）

摘要：语义分割旨在为图像中的每个像素分配一个类别标签，在自动驾驶领域具有广泛的应

用。在实际应用中，在某个场景训练的语义分割模型无法有效地应用到其他场景，这成为实际

应用中的一个关键问题，像素级域内自适应方法已被证明是一种解决此问题的有效方法。然

而，这种方法不能有效地利用空间位置信息，并且容易受到噪声伪标签的影响。为了解决这些

问题，本文首先提出了多层级领域自适应网络和置信度约束的方法，同时利用空间先验知识提出

了阈值方法，提高了在域内自适应中使用伪标签的质量。在“GTA5 到 Cityscapes”和“SYNTHIA
到 Cityscapes”任务中，相较于基准方法本文所提方法分别实现了 6.5% 和 2.8% 的性能提升。
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近年来研究热点的自动驾驶要求对复杂城市街

道拥有强大的场景理解能力，以做出决策并控制运

动系统 [1]。协助车辆识别其周围环境的常见方法是

对车辆上安装的摄像头拍摄图像的应用语义分割。

语义分割将图像中的所有像素分类为类别标签，是

计算机视觉中的重要任务之一，许多方法[2-6] 被提出

来改进性能并取得了惊人的效果。然而，这些方法

的关键限制是它们需要大量高质量的标签，这需要

大量的人力和物质资源。例如，来自 Cityscapes[7] 数
据集的一张图像需要一个人花费 90 min来标注。从

虚拟图像引擎中收集的合成数据集[8-9] 被用来应对这

个限制，因为这些图像引擎可以自动导出图像和对

应标签。然而，由于现实世界场景和虚拟世界场景

之间的外观差异很大，因此尽管模型在虚拟世界中

做出高精度预测，但将其应用于现实世界图像的类

别标签预测仍然困难。

解决有标签的虚拟世界图像（源域）和没有标签

的现实世界图像（目标域）之间的领域差异问题的无

监督领域自适应是关键技术之一。近来无监督领域

自适应通过对抗学习或者自训练的方法来减小不同

领域之间数据分布的差异 [10-14]。对抗学习通过欺骗

领域判别器来实现源域和目标域分布的全局对齐。

自训练则是循环迭代目标域图像的伪标签并采用置

信度估计、一致性正则化或熵最小化等方法来提高

分割性能，伪标签即高可信度的预测。Pan等[15]提出

领域差异不仅存在于源域和目标域之间（称为域间差

异），还存在于目标域的不同部分之间（称为域内差

异），研究使用基于熵的排序方法将目标图像分为“容
易”或“困难”两部分，并实现了图像级域内自适应。

Yan等[16] 认为仅在图像级别进行域内自适应是不够

的，因为语义分割网络分配的是像素级别的类别标

签。因此，研究提出了一个两步的无监督领域自适

应方法，以实现像素级域内自适应。具体来说，在训

练一个域间自适应网络 AdaptSegNet [12]后，通过一种

类别阈值方法将目标域图像的像素分为“容易”或“困
难”两部分。该阈值方法基于来自 AdaptSegNet[12] 预
测的置信度分数为每个类别选择阈值，高出这个阈

值的像素为“容易”像素，低于这个阈值的像素为“困
难”像素，利用“容易”像素的伪标签，将分割网络从

“困难”像素适应到“容易”像素以提高对“困难”像素
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的预测精度。然而，像素级域内自适应无法有效地

利用图像的空间位置信息并且对伪标签的质量非常

敏感。因为伪标签在捕捉空间布局方面存在不足，

这导致分割网络忽略了关键的空间位置信息。此

外，像素级域内自适应过程对伪标签的依赖性过高，

这意味着带有噪声的伪标签可能会严重阻碍网络对

某些类别的有效学习。

为了解决上述问题，本文提出了 3种方法：首

先，提出了一个多层级领域自适应网络，旨在同时减

少图像级别和像素级别的分布差异。鉴于图像中丰

富的空间位置信息，本文在像素级领域内自适应的

基础上引入了图像级领域内自适应。通过图像级对

抗学习策略，促使目标域和源域在空间布局上的预

测趋于一致，从而显著提升了预测的准确性；其次，

提出了一种基于置信度约束的方法，以减轻伪标签

对分割网络性能的负面影响。与之前方法不同，本

文不仅将像素分类为“容易”或“困难”，还记录了“容
易”类别中像素的置信度值。通过引入置信度损失函

数，有效地约束了网络在域内自适应过程中对伪标

签的过度拟合；最后，通过整合空间先验知识，改进

了现有的类别阈值方法，以降低伪标签的错误率。

这种方法利用了源域中类别频率的空间结构相似

性，从而提高了伪标签的整体质量。 

1    基于多层级领域自适应网络和置信
度约束的道路场景语义分割方法

本文使用 S 表示源域，包含合成图像 Xs 和标签

Ys，共有 C 个不同的类别；用 T 表示目标域，其包含真

实图像 Xt。 

1.1    像素分离

P

F(h,w,c)
s

如图 1所示，为了适应域内差异，首先将目标图

像的像素分为“容易”和“困难”两部分。置信度值可

以衡量来自语义分割模型的预测    的准确性，具有

高置信度值的预测往往比置信度值较低的预测更准

确。基于这一规则，许多方法中使用置信度值大于

0.9 的像素预测作为伪标签[17]。由于观察到源域和目

标域的空间位置信息上存在显著的相似性，如图 2(a)
所示，源域和目标域的图像在视觉外观上可能截然

不同，但它们在空间位置信息上却存在显著的相似

性。例如，天空通常位于图像的顶部，而汽车则总是

出现在道路上。为了利用分割中的空间先验知识，

本研究统计源域图像中每个类别在空间上的分布，

如图 2(b)所示。本文用    表示源域图像中像素

(h,w) 处类别 c 的频率： 

F(h,w,c)
s =

N (h,w)
c

C∑
c=1

N(h,w)
c

(1)

N (h,w)
c

C∑
c=1

N(h,w)
c

n×n F(h,w,c)
s

xt

Mxt
∈ {0,1}H×W xt

其中    是类别 c 出现在像素  (h,w) 处的次数 ，

 表示所有类别出现在像素 (h,w) 处的次数。

本文使用一个    的高斯核对    进行平滑处

理，将预测的置信度分数乘以频率，并将结果作为像

素分离的参考。为了缓解类别不平衡问题，本文对

每个类别计算像素分离的阈值。具体来说，给定目

标域图像   ，将其输入预训练模型以获得预测。然

后使用二进制掩码   展示了在   中分离

像素的结果： 
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图 1    像素分离

Fig. 1    Pixel separation
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其中，   是类别 c 的像素分离阈值。具体而言， 

表示在整个数据集上将类别 c 的置信度分数乘以频

率的所有结果。    被确定为使得    中大于    的

元素数量等于    ，其中 α 表示 “容易”像素的比

例，    表示    的长度。    表示    的预测。

 表示像素为“容易”部分，    表示像

素为“困难”部分。根据   分配伪标签   ，同时

记录置信度   ，如下： 

ŷ(h,w)
xt
=

 argmax
c̃

P(h,w,c̃)
xt
, M(h,w)

xt
= 0

none, M(h,w)
xt
= 1

p̂(h,w)
xt
=

{
maxP(h,w)

xt
, M(h,w)

xt
= 0

none, M(h,w)
xt
= 1

(3)

值得注意的是，为了获得伪标签和置信度值，需要一

个预训练模型。为了更好地与 PixIntraDA[16] 进行比

较，本文使用了与 PixIntraDA[16] 相同的预训练模型

来生成伪标签。 

1.2    多层级领域自适应网络和置信度约束

为了同时减小域间差异和域内差异，以及避免

过度拟合带有噪声的伪标签，本文方法包括多层级

领域自适应网络和置信度约束。 

yxs
xs Pxs

=G (xs)

ŷxt

1.2.1   多层级领域自适应网络　本文的多层级领域

自适应网络包含像素级域内自适应以及图像级域间

自适应。如图 3所示，在源域上，网络 G 接受一个带有

标签   的图像   作为输入，并生成预测   。

在目标域上，由于图像缺乏真实标签，本文使用通过

式 (3)选定的伪标签    来监督网络训练。具体来

ŷxt
xt

Pxt
=G (xt)

Lseg

说，网络 G 接受一个带有伪标签   的图像   作为输

入，并生成预测   。通过最小化交叉熵损失

 来优化 G： 

Lseg =−
H∑

h=1

W∑
w=1

C∑
c=1

y(h,w,c)
xs

lg
(
P(h,w,c)
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)
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W∑
w=1

C∑
c=1

ŷ(h,w,c)
xt

lg
(
P(h,w,c)

xt

)
(4)

ŷxt
公式 (3)中赋予“none”值伪标签   表明相应的

像素不参与分割损失的计算。由于预训练模型效果

有限，它不可避免地产生许多错误预测，这些错误预

测不能用作伪标签。为了避免这些错误预测的不良

影响，本文为它们分配“none”值。

Pxt
Pxs

Dinter

Dinter Dinter

为了学习源域图像中类别的空间布局，本文利

用对抗学习来使    和    的分布对齐。具体来说，

 被训练区分来自源域图像或目标域图像的预

测，而 G 被训练为源域图像和目标域图像生成的相

似预测，以欺骗   。因此，   和 G 的优化问题

被表述如下： 

LDinter

inter adv = −lg
(
1−Dinter

(
Pxt

))− lg
(
Dinter
(
Pxs

))
LG

inter adv = −lg
(
Dinter
(
Pxt

))
(5)

Dintra

Dintra

Dintra

此外，为了解决“容易”和“困难”像素之间的域内

差异，按照 PixIntraDA[16] 中提出的像素级对抗学习

方法，域内判别器   被训练为区分像素是来自“容
易”还是“困难”部分，而 G 被训练为欺骗    。因

此，用于优化   和 G 的像素级对抗损失被表述为 

LDintra

intra adv = −lg
[
1T

H

(
Dintra (G (xt))⊙Mxt

)
1W

]
−

lg
[
1T

H

(
(J −Dintra (G (xt)))⊙

(
J −Mxt

))
1W

]
LG

intra adv = −lg
[
1T

H

(
(J −Dintra (G (xt)))⊙Mxt

)
1W

]
(6)

1H 1W H×1 W ×1其中，   和   分别表示大小为   和   的全
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图 2    不同域图像的外观和空间结构 (a)，源域统计出的空间位置分布 (b)

Fig. 2    Appearance and spatial structure of images from different domains (a), Spatial position distribution derived from the source domain (b)
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J H×W ⊙一向量，    表示大小为    的全一矩阵，    表示

Hadamard积。本文的多层级领域自适应与像素级域

内自适应 PixIntraDA[16] 的主要区别：本文通过对抗

学习引导网络学习源域的空间布局和目标域“容易”
像素的置信度分布，而像素级域内自适应仅学习“容
易”像素的置信度分布。 

p̂xt
ŷxt

Pxt
Lcon

1.2.2   置信度约束　为了避免过拟合带有噪声的伪

标签，本文借助置信度   、伪标签   以及目标预测

 引入置信度损失   。具体来说，置信度损失定

义如下： 

Lcon =

H∑
h=1

W∑
w=1

C∑
c=1

ŷ(h,w,c)
xt

∣∣∣ p̂(h,w,c)
xt
−P(h,w,c)

xt

∣∣∣ (7)

p̂(h,w,c)
xt

p̂(h,w)
xt

ŷ(h,w,c)
xt

∀c ∈C, p̂(h,w,c)
xt
= p̂(h,w)

xt

其中，   是将   转换为与   相同大小的结

果，对于所有   。

因此，用于优化 G 的完整损失函数形式为： 

L =Lseg+λconLcon+λinterLG
inter adv+λintraLG

intra adv (8)

λcon λinter λintra Lcon

LG
inter adv LG

intra adv

其中，    、    和    分别表示置信度损失    、

域间对抗损失   和域内对抗损失   的权重。 

2    实验与结果分析
 

2.1    实验部分 

2.1.1   数据集　Cityscapes[7] 是从 50个不同的城市收

集的大规模数据集，包含 5 000张带有像素级语义标

注的图像和 20 000张带有粗略语义标注的图像。本

文使用该数据集中来自训练集的 2 975张无标签图

像作为目标域，来自 Cityscapes验证集的 500张带有

像素级语义标注的图像来评估训练的模型。GTA5[8]

包括 24 966个分辨率为 1914×1 052的图形，是由虚

拟游戏引擎生成。GTA5和 Cityscapes之间有 19个

相同类别，因此本文使用这些相同的类别并忽略其

他类别来训练网络。SYNTHIA[9] 包含 9 400张带有

高质量掩码的城市场景图片，是一个合成数据集。

在训练时，SYNTHIA有 13个与 Cityscapes类兼容的

类别。 

2.1.2   评估　语义分割模型的性能通过平均交并比

（mIoU）指标进行评估，这在语义分割的无监督领域

自适应中经常用于与其他模型进行比较。 

2.1.3   网络架构　本文采用了  Deeplab-V2[2] 作为语

义分割的架构，其架构骨干是在 ImageNet[18] 上预训

练过的 ResNet-101[19]，并在训练中进行参数微调；域

间自适应对从第 5层卷积的输出特征执行自适应。

与语义分割架构相对应，加入鉴别器（与 DCGAN[20]

中使用的架构相同）执行对抗学习，以对齐来自第

5层卷积预测的空间分布。在域内自适应中，为了实

现像素级对抗学习，使用与 PixIntraDA[16] 中相同的

鉴别器，并对鉴别器生成的输出进行双线性采样，使

其与输入图像的大小相同。 

λintra λinter

λintra

λinter
= 5

2.1.4   算法的实现细节　 本 文 所 有 实 验 中 使 用

PyTorch 深度学习框架，实验环境为一块搭载有 24 GB
内存的 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU。在多层级

领域自适应中，收集将源域图像转换为目标域风格

的图像。同时，本文使用一个从 PixIntraDA[16] 的域

间自适应中训练得到的预训练模型产生伪标签，批

量大小为  4，在框架中采用多尺度训练和测试。此

外，   设置为 0.05，   设置为 0.01。为了实现主

要适应领域内差异的目标，本文根据    确定

 

Multi-level domain adaptation

Source image

Target image

Dinter

inter advL

segL

intra advL

segL

conL

Source label

Target prediction Separation mask

: Easy pixel

: Hard pixel

Pseudo labels

Confidence value

Confidence-guided approach

G Dintra

图 3    多层级领域自适应网络和置信度约束

Fig. 3    Multi-level domain adaptive network and confidence regularization
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λinter λcon ，与主流方法保持一致 [11-12, 15-16]，    通过实验

确定。 

2.1.5   算法复杂度　算法的时间、空间复杂度分别如

公式（9）和公式（10）所示： 

Time ∼ O

 D∑
l=1

M2
l ·K2

l ·Cl−1 ·Cl

 (9)
 

Space ∼ O

 D∑
l=1

K2
l ·Cl−1 ·Cl+

D∑
l=1

M2
l ·Cl

 (10)

Ml Kl Cl l

D

3.74×1011

其中，   ，   和   分别代表第   层网络的输出特征

图大小、卷积核大小和输出通道数，   代表网络卷积

层的数量。具体来说，本文算法模型的浮点运算量

约为    次，模型参数的大小约为 170 MB。
此外，模型训练在使用单块 NVIDIA GeForce  RTX
3090GPU的情况下需要耗时 20 h。 

2.2    结果分析 

2.2.1   定量结果　表 1和表 2所示为本文的方法与

其他方法的比较结果。为了确保公平性和一致性，

除了 TTA（Test Time Argument action）外，所有方法均

采用了 Deeplab-V2作为语义分割的基础架构。

TTA采用扩散模型作为其语义分割架构，该模型

的网络规模超过了 Deeplab-V2。总体而言，本文的

方 法 在 任 务 “GTA5到 Cityscapes”和 “SYNTHIA到

Cityscapes”中 mIoU 分别提高到 52.6%和 56.0%。与

表 1和表 2中的基线 PLA 相比，本文的方法在任务

“GTA5到 Cityscapes”和 “SYNTHIA到 Cityscapes”中
mIoU分别提高了 6.5%和 2.8%。本文方法在有效性

上与其他最先进的方法也具有相当的竞争力。由于

Cityscapes和 SYNTHIA之间在空间布局上存在相对

较大的差异，在任务“SYNTHIA到 Cityscapes”中没有

使用空间先验知识。需要注意的是，PixIntraDA[16] 包

含像素级对抗学习、连续索引对抗学习、多一轮训练

和 Kullback-Leibler正则化 4个部分。由于本文的工

作基于像素级对抗学习部分，而不包含其他 3个部

分，为了更好地突显本文方法的有效性，主要关注

了 本 文 方 法 与 像 素 级 对 抗 学 习 部 分 的 比 较 。

PixIntraDA[16] 方法中像素级对抗学习多尺度测试结

果 mIoU是 49.4%。本文通过图 4所示的分割结果可

视化来比较本文方法与像素级对抗学习部分的有

效性。 

2.2.2   消融实验　本文的方法包含 3个部分，多层级

领域自适应（Multi-Level Domain Adaptation，MDA）、

置信度正则化（Confidence Regularization，CR）和融入

空间先验的阈值方法（Threshold Method Incorporating
Spatial  Prior，TMISP）。与  PLA 相比 ，本文方法在

3个方面有所不同：首先，基于  PLA，本文提出了

MDA 来解决 PLA 不能有效利用图像的空间位置信

息的问题；其次， CR解决 PLA 可能过拟合噪声伪标

签的问题；最后，新的阈值方法来获得更好的伪标

签。表 3验证了所有部分的有效性，可以观察到本文

方法的所有部分都提高了有效性。 

λcon

λcon

2.2.3   超参数分析　 本 文 通 过 实 验 来 选 择    、

α 和 n 的最优值，如表 4、表 5和表 6所示。为了确

定最优的超参数组合，本文中采用了逐步超参数优

化策略。初始    、α 和 n 值分别为 10、0.67和 69，
通过依次固定两个超参数，并优化剩余的一个超参

数，使得优化过程更加直接和容易管理。在每一步

的优化中，记录了不同配置下的性能指标，并基于这

表 1    GTA5到 Cityscapes数据集的分割结果

Table 1    Segmentation results of GTA5 to Cityscapes dataset

Method
mIoU/%

Road Sidewalk Building Wall Fence Pole Light Sign Vegetable Terrain Sky Person Rider Car Truck Bus Train Mbike Bike Average

AdaptSetNet[12] 86.5 36.0 79.9 23.4 23.3 23.9 35.2 14.8 83.4 33.3 75.6 58.5 27.6 73.7 32.5 35.4 3.9 30.1 28.1 42.2

AdvEnt[11] 89.9 36.5 81.6 29.2 25.2 28.5 32.3 22.4 83.9 34.0 77.1 57.4 27.9 83.7 29.4 39.1 1.5 28.4 23.3 43.8

IntraDA[15] 90.6 37.1 82.6 30.1 19.1 29.5 32.4 20.6 85.7 40.5 79.7 58.7 31.1 86.3 31.5 48.3 0 30.2 35.8 46.3

ASDM[21] 89.0 36.2 84.1 42.7 25.4 29.4 35.4 16.7 84.4 29.6 80.0 58.1 35.7 85.0 34.0 36.5 20.6 29.3 39.6 46.9

BDL[17] 91.0 44.7 84.2 34.6 27.6 30.2 36.0 36.0 85.0 43.6 83.0 58.6 31.6 83.3 35.3 49.7 3.3 28.8 35.6 48.5

PLA[16] 91.9 53.1 84.8 30.9 26.6 35.5 41.0 28.5 85.7 38.7 87.1 66.0 28.6 83.9 31.9 35.3 0.1 37.4 50.7 49.4

LRTIR[22] 92.9 55.0 85.3 34.2 31.1 34.9 40.7 34.0 85.2 40.1 87.1 61.0 31.1 82.5 32.3 42.9 0.3 36.4 46.1 50.2

FDA[23] 92.5 53.3 82.4 26.5 27.6 36.4 40.6 38.9 82.3 39.8 78.0 62.6 34.4 84.9 34.1 53.1 16.9 27.7 46.4 50.5

TTA[24] 86.1 36.2 87.8 47.0 39.9 42.0 46.1 36.5 87.9 49.5 90.1 64.6 28.4 88.2 39.4 54.2 3.3 31.3 32.7 52.2

Ours 91.6 50.6 85.6 36.7 30.6 38.3 47.2 33.4 86.3 41.6 86.1 68.2 34.0 86.1 42.7 51.4 1.3 38.0 48.8 52.6
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λcon

些数据选择了表现最优的超参数配置。通过这种逐

步调整的方法，最终确定的超参数设置在每一步中

均表现最优，确保超参数选择的结果是 3个参数的综

合最优配置。结果表明，当   、α 和 n 分别等于 9、

0.5 和 69 时，可以获得最佳结果。此外，α 等于 1意

味着所有预测都被用作伪标签。因此，这表明对于

不可靠的预测赋予“none”值，使相应的像素不参与计

算分割损失是必要。 

表 2    SYNTHIA到 Cityscapes数据集的分割结果

Table 2    Segmentation results of SYNTHIA to Cityscapes dataset

Method
mIoU/%

Road Sidewalk Building Light Sign Vegetable Sky Person Rider Car Bus Mbike Bike Average

AdaptsegNet[12] 84.3 42.7 77.5 4.7 7.0 77.9 82.5 54.3 21.0 72.3 32.2 18.9 32.3 46.7

AdvEnt[11] 85.6 42.2 79.7 5.4 8.1 80.4 84.1 57.9 23.8 73.3 36.4 14.2 33.0 48.0

IntraDA[15] 84.3 37.7 79.5 9.2 8.4 80.0 84.1 57.2 23.0 78.0 38.1 20.3 36.5 48.9

LRTIR[22] 92.6 53.2 79.2 1.6 7.5 78.6 84.4 52.6 20.0 82.1 34.8 14.6 39.4 49.3

BDL[17] 86.0 46.7 80.3 14.1 11.6 79.2 81.3 54.1 27.9 73.7 42.2 25.7 45.3 51.4

FDA[23] 79.3 35.0 73.2 19.9 24.0 61.7 82.6 61.4 31.1 83.9 40.8 38.4 51.1 52.5

PLA[16] 88.9 52.8 81.0 7.2 13.8 80.8 84.3 61.6 35.3 74.3 42.4 39.6 46.9 54.5

TTA[24] 87.2 46.6 86.0 18.3 34.0 85.0 90.0 61.7 28.9 85.7 44.3 26.3 26.5 55.4

Ours 83.9 47.6 77.0 15.4 16.6 81.7 85.7 68.3 35.8 80.6 42.4 45.3 47.8 56.0

 

(a) Input (b) PLA (d) Ground truth(c) Ours

图 4    分割结果

Fig. 4    Segmentation results

表 3    消融实验

Table 3    Ablation experiment

Method TMISP CR MDA mIoU/%

Full method √ √ √ 52.6

W/O TMISP √ √ 52.2

W/O TMISP+CR √ 51.4

W/O TMISP+CR+MDA(PLA) 49.4

λcon表 4       参数分析

λconTable 4    Analysis of  

λcon mIoU/%

0 51.4

1 51.7

8 51.8

9 52.2

10 52.1
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3    结束语

本文提出了一个多层级领域自适应网络以缩小

域间差异和域内差异；利用置信度约束的方法以缓

解噪声伪标签的影响。为了进一步提高伪标签的质

量，本文将空间先验知识与现有的阈值方法结合起

来以选择伪标签。实验结果表明本文方法的性能卓

越，这 3种方法并非孤立存在，而是相互补充和增强

的。置信度约束方法通过记录置信度值来减小潜在

错误伪标签的影响，而改进的阈值方法则利用空间

先验知识来提升伪标签的准确性。在未来的工作

中，有一些方法可以进一步提高分割效果。由于从

模型生成的高质量伪标签有助于训练域自适应网

络，因此使用更有效模型来获取更好的伪标签可以

进一步提高分割结果。此外，由于选择用于域内自

适应像素的分离方法也影响伪标签的质量，因此找

到更好的分离方法提高效果。不同形式的置信度损

失可能会产生不同的效果，因此可以进一步研究最

佳形式。
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Semantic Segmentation Methods for Road Scenes Based on Multi-Level
Domain Adaptation Network and Confidence Constraints

WAN Cailu, DU Wei
(Key Laboratory of Smart Manufacturing in Energy Chemical Process, Ministry of Education, East China University of

Science and Technology, Shanghai 200237, China)

Abstract: Semantic segmentation aims to assign a class label to each pixel in an image and has a wide range of
applications. Semantic Segmentation needs large numbers of high-quality labels, which requires a lot of manpower and
material resources. Furthermore, a semantic segmentation model trained on one domain cannot generalize well to other
domains, which becomes a key problem in its practical applications. Unsupervised pixel-level intra-domain adaptation
for  semantic  segmentation has  been proven to  be  an effective  method to  address  the  problem.  However,  this  method
cannot effectively exploit spatial location information and is adversely affected by noisy pseudo-labels. In this work, we
propose a confidence-guided multi-level domain adaptation approach to solve the problem. Specifically, we propose a
multi-level domain adaptation framework to reduce the differences between pixels and spatial location information of
images  simultaneously.  Moreover,  to  avoid  that  overfitting  pseudo-labels  may  degrade  the  performance  of  the
segmentation  network,  we  construct  a  confidence  loss  function  to  constrain  the  network  training.  And  we  propose  a
method  of  selecting  pseudo-labels  and  achieving  better  results  in  acquiring  high-quality  pseudo-labels  than  existing
methods.  We  demonstrate  the  effectiveness  of  our  approach  through  synthetic-to-real  adaptation  experiments.
Compared with  the  unsupervised  pixel-level  intra-domain  adaptation  for  semantic  segmentation,  our  method leads  to
6.5%  and  2.8%  relative  improvements  in  mean  intersection-over-union  on  the  tasks  “GTA5  to  Cityscapes”  and
“SYNTHIA to Cityscapes”, respectively.

Key  words: road  scene； semantic  segmentation； unsupervised  domain  adaptation； self-training； adversarial
learning
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